图 神经 网 络 及 其 变 体 研究 综述 


通过 对 几 篇 论文 的 详细 阅读 与 至 


网 络 GNN[1] 及 其 部 分 变 体 ， 


摘要 


LE 解 ， 我 完成 了 本 篇 综述 论文 的 撰写 ， 并 对 图 神经 


包括 图 卷 积 网 络 GCN[2]、 图 采样 神经 网 络 


GraphSAGE[3]、 注意 力图 神经 网 络 GAT[4]、 图 循环 网 络 GGNN[5] 和 图 


网 络 HGNN[6] 模 型 的 基本 概念 、 


循环 神经 


核心 结构 和 应 用 领域 进行 了 深入 分 析 与 全 面 研 


R, 总 结 了 这 些 论文 作者 的 研究 方法 和 他 们 研发 的 模型 所 实现 的 功能 


给 出 了 自己 对 于 GNN 未 来 的 发 展 与 研究 方向 的 理解 。 
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1. 引言 


图 神经 网 络 


及 应 用 , 并 


随 着 信息 时 代 的 发 展 , 我 们 面临 着 越 来 越 复杂 的 数据 网 络 ， 而 这 些 复杂 网 络 中 的 


实体 和 关系 往往 呈现 出 错综复杂 的 图 


e 在 这 个 背景 下 , 传统 的 神经 网 络 模型 


往往 难以 捕 抱 和 理解 图 数据 中 的 关键 信息 。 因 此 ， 图 神经 网 络 GNN 崛起 并 成 为 
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我 将 探讨 为 何 图 神经 网 络 在 处 理 


中 , 图 神经 网 络 都 为 我 们 提供 了 


据 中 的 潜在 模式 、 规 律 提 供 了 强 


神经 网 络 的 发 展 背景 和 基本 定义 ， 
复杂 的 图 结构 数据 时 备 受 关注 。 在 各 种 应 用 领域 
一 种 全 新 的 思维 范式 ,同时 也 为 理解 和 挖掘 图 数 
有 力 的 工具 。 例 如 ， 在 电子 商务 中 ， 


基于 图 的 学 


习 系统 可 以 利用 用 户 与 产品 之 间 的 交互 来 进行 高 度 准 和 


上 的 推荐 ; 在 化 学 领域 ， 分 


子 被 建 模 为 图 ， 需 要 确定 它们 的 生物 活性 以 进行 药物 发 现 ; 在 引文 网 络 中 ,论文 


通过 引用 关系 相互 链接 , 需要 被 归 类 到 不 同 的 群 组 中 [7]。 可 以 说 , 图 


神经 网 络 的 


出 现 和 发 展 不 仅 推 动 了 计算 机 科学 、 人 工 智 能 和 数据 科学 领域 的 前 沿 研究 ,更 为 
实际 应 用 场景 中 的 图 数据 分 析 提 供 了 前 所 未 有 的 解决 方案 。 图 1 GNN 近年 的 


发 展 脉络 。 


本 文 将 着 重 研究 图 神经 网 络 的 理 
其 中 每 种 变 体 都 在 图 数据 处 理 的 特定 场 


GCN 通过 卷 积 操作 在 图 上 进行 信息 


论 基 础 、 模 型 结构 及 其 所 衍生 的 各 种 变 体 ， 
景 中 展现 出 独特 的 优势 和 应 用 价值 ,例如 ， 
传播 : GraphSAGE 通过 图 采样 策略 实现 对 节 


点 特征 的 聚合 ; GAT 则 利用 注意 力 机 制 更 灵活 地 捕捉 节点 之 间 的 关系 ; GGNN 则 
专注 于 处 理 动态 图 数据 ;而 HGNN 则 在 超 图 结构 中 表现 出 色 。 这 些 不 同 的 变 体 


为 解决 各 种 图 数据 相关 问题 提供 


后 在 第 9 节 中 给 出 了 本 篇 综述 的 总 结 


了 多 样 化 的 选择 , 使 得 图 神经 网 络 在 不 同 应 用 场 
景 中 都 能 够 发 挥 其 优势 。 对 于 图 神经 网 络 最 初 本 体 的 详细 讨论 主要 集中 在 第 2 78, 
而 其 变 体 的 讨论 在 3~7 节 ， 第 8 节 则 转述 了 GNN 相关 领域 的 未 来 研究 方向 ， 最 
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对 于 图 神经 网 络 GNN (Graph Nerual Network) 发 展 的 历史 最 早 可 以 追溯 到 上 世 
纪 七 八 十 年 代 的 图 理论 以 及 神经 网 络 的 初期 研究 , 那 时 图 理论 和 神经 网 络 的 研究 
在 各 自 独立 发 展 。 早 期 的 神经 网 络 主要 关注 处 理 向 量 数据 ,而 图 理论 主要 用 于 解 
决 网 络 和 关系 数据 的 问题 。 这 个 时 期 并 没有 明显 的 图 神经 网 络 概念 , 但 研究 者 们 
开始 尝试 将 图 理论 和 神经 网 络 方法 相 结合 。 直 到 1997 年 ，Sperduti 等 人 [8] 首 先 
将 神经 网 络 应 用 于 有 向 无 环 图 ， 形 成 了 图 神经 网 络 早期 的 雏形 ;最终 在 2005 年 
Gori 等 人 [9] 正 式 提出 了 图 神经 网 络 这 一 概念 。 然 而 ， 受 到 各 种 因素 的 影响 ， 图 神 
经 网 络 的 真正 发 展 直到 近 2010 年 才 得 以 开始 。 在 这 之 前 ， 研 究 人 员 的 计算 资源 
相对 有 限 , 尤其 是 对 于 需要 大 规模 训练 的 深度 学 习 模型 而 言 。 图 神经 网 络 通常 需 
要 处 理 大 规模 的 图 结构 数据 ， 这 就 需要 更 强大 的 计算 能 力 。 此 外 ,在 早期 规模 大 
而 丰富 的 图 数据 集 是 比较 稀缺 的 , 而 深度 学 习 方 法 在 很 大 程度 上 依赖 于 大 规模 数 
据 集 的 训练 。 不 仅 如 此 ， 当 时 的 人 们 对 于 图 结构 数据 在 实际 应 用 中 的 潜力 认 知 相 
对 较 低 , 那 时 主流 的 深度 学 习 应 用 主要 集中 在 图 像 .语音 .自然 语言 处 理 等 领域 ， 
而 对 于 图 结构 数据 的 关注 度 相 对 较 低 , 导致 了 研究 人 员 对 图 神经 网 络 的 研究 缺乏 
足够 的 动力 。 然 而 ， 随 着 时 间 的 推移 ， 这 些 问题 都 慢 慢 得 到 了 解决 。 在 Scarselli 
等 人 于 2009 年 [1 正式 提出 图 神经 网 络 模 型 之 后 ， 人 们 重新 开始 审视 图 神经 网 络 
这 一 技术 , 并 意识 到 了 图 结构 数据 在 深度 学 习 领 域 具有 十 分 强大 的 潜力 , 使 得 图 
神经 网 络 能 够 成 为 当今 深度 学 习 领 域 的 热门 研究 方 同 之 一 。 
2.2 定义 
首先 , 我 将 简单 阐述 图 这 一 数据 结构 的 定义 , 然后 解释 图 神经 网 络 模 型 关于 学 习 
和 训练 的 基本 定义 。 

以 G=(V,E) 表 示 一 个 图 ， 其 中 V 表示 节点 集 ，E 表示 边 集 ， 令 viEV 表示 
个 节点 ，ejE (vivi) 表 示 一 条 边 ， 节 点 v 的 邻 域 则 可 以 表示 为 N(v)={uE Vl(vu)E 
E}。 一 般 来 说 ， 图 分 为 以 下 几 种 : 


。 有 向 图 /无 向 图 .有 向 图 是 所 有 边 都 从 一 个 节点 指向 另 一 个 节点 的 图 。 无 向 
图 可 以 视 为 有 向 图 的 一 种 特殊 情况 ， 当 两 个 节点 连通 时 ， 存 在 一 对 方向 相反 
的 边 . 对 于 无 向 图 ,节点 Vi 的 度 表 示 与 vi 相关 联 的 边 的 数量 , 28 73 D(vi)- (eii 
€EB|vi€ (viui) s 对 于 有 向 图 ， 度 分 为 入 度 和 出 度 ， 分 别 表 示 指 向 节点 vi 和 
从 节点 vi 出 发 的 变 的 数量 ， 表 示 为 Din(Vvi)={eij EElvi=Vvj} 和 Dou(vi)= {eij E 
Eļvj=vi} e 
“ 同 构图 / 异 构图 。 同 构图 由 一 种 类 型 的 节点 和 边 组 成 , 异 构图 则 有 多 种 类 型 
的 节点 或 边 。 
“ 稀 朴 图 /稠密 图 。 当 图 的 边 数 相对 较 少 时 ， 称 为 稀疏 图 ; 当 图 的 边 数 相对 较 
多 时 ， 称 为 稠密 图 。 
“。 超 图 。 超 图 是 图 的 泛 化 ， 其 一 条 边 可 以 连接 任意 数量 的 顶点 。 
在 给 定 图 数据 的 情况 下 ，GNN 模型 节点 表示 学 习 方 法 的 主要 思想 是 在 传播 
过 程 中 迭代 地 聚合 来 自 邻 域 的 特征 信息 , 并 将 聚合 信息 与 当前 中 心 节点 的 表示 进 
行 整合 。 从 网 络 体系 结构 来 看 ，GNN 堆 琶 了 多 个 传播 层 ， 包 括 聚 合 和 更 新 操作 
[1]。 其 中 传播 的 公式 定义 为 : 


ZA: nU = Aggregator, ((hl, Yu € N,]) 


更 新 : hec = Updater, (h®,n®) 


式 中 ，hu0 为 节点 在 第 1 层 的 表示 ，Aggregator! 和 Updater 分 别 表 示 第 1 层 
的 聚合 操作 和 更 新 操作 函数 。 这 两 个 过 程 的 迭代 堆 登 形成 了 整个 图 神经 网 络 。 通 
过 不 断 迭 代 聚 合 和 更 新 过 程 , 每 一 层 的 节点 表示 逐渐 融入 更 多 的 邻 域 信息 , 使 得 
模型 能 够 捕捉 图 中 节点 的 高 层次 特征 和 结构 信息 ,这 种 迭代 过 程 能 够 有 效 地 传播 
信息 ， 使 得 每 个 节点 的 表示 逐渐 收敛 到 全 局 上 下 文中 。 

GNN 的 训练 主要 包括 节点 分 类 和 连接 预测 两 个 任务 。 在 节点 分 类 任务 中 ， 
每 个 节点 都 被 分 配 一 个 类 别 标签 。 模 型 的 目标 是 通过 学 习 节 点 的 表示 , 将 节点 分 
配 到 正确 的 类 别 中 。 在 链接 预测 任务 中 , 模型 的 目标 是 预测 图 中 节点 之 间 是 否 存 
在 连接 。 这 可 以 用 于 探索 图 中 的 隐 含 关系 ,进行 推荐 等 应 用 。 这 些 任务 的 训练 过 
程 通过 监督 学 习 的 方式 ， 驱 使 GNN 学 习 节 点 表示 ， 使 其 能 够 更 好 地 捕捉 图 中 的 
结构 和 信息 ， 从 而 在 实际 应 用 中 提供 有 意义 的 预测 和 推断 。 

GNN 在 推动 图 数据 领域 的 研究 和 应 用 取得 了 显著 的 优势 ， 局 部 信息 聚合 、 
学 习 节 点 嵌入 和 可 从 代 的 信息 传递 等 技术 使 得 其 在 社交 网 络 分 析 、 推 荐 系统 和 生 
物 信息 学 等 多 个 领域 取得 了 成 功 的 应 用 。 以 推荐 系统 为 例 : 在 推荐 场景 中 ， 用 户 
和 商品 之 间 的 复杂 交互 可 被 视 为 图 , 其 中 节点 表示 用 户 和 商品 , 边 表示 交互 关系 。 
GNN 能 够 有 效 捕捉 用 户 行为 和 商品 关联 的 高 阶 模式 ， 通 过 学 习 节 点 租 入 实现 个 
性 化 推荐 。 与 传统 方法 相 比 ，GNN 能 更 灵活 地 处 理 异 构 信 息 ， 适 应 不 同类 型 节 
点 和 边 ， 这 使 得 GNN 在 推荐 系统 中 能 够 更 准确 、 个 性 化 地 捕捉 用 户 兴 趣 ， 提 高 
推荐 效果 [10]。 图 2 是 推荐 系统 中 的 代表 性 图 结构 。 

但 在 面 对 日 益 复 杂 的 图 结构 时 ,传统 的 GNN 模型 逐渐 显得 捉襟见肘 .例如 ， 
GNN 通常 假定 节点 的 邻 域 关系 是 固定 的 ， 这 导致 其 对 于 动态 图 和 超 图 等 情况 难 
以 适应 ; GNN 主要 专注 于 处 理 同 构 图 ， 对 于 异 构 图 则 缺乏 通用 性 ， 由 于 每 一 层 
的 信息 聚合 受 限 于 节点 的 邻 域 ，GNN 捕捉 长 距离 依赖 关系 的 效率 低下 ， 严 重 影 
响 部 分 任务 的 性 能 。 这 些 问题 也 为 后 来 GNN 变 体 的 发 展 埋 下 了 铺垫 。 
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图 2 推荐 系统 中 的 代表 性 图 结构 


3.GCN (Graph Convolutional Network) 


GCN 可 以 理解 为 一 种 在 图 结构 上 进行 卷 积 操作 的 GNN， 相 比 传统 的 GNN 在 数 
学 形式 和 梯度 传播 等 方面 做 了 一 些 改进 , 使 得 它 在 学 习 图 数据 表示 时 更 加 稳健 和 
高 效 2]。 这 些 改进 包括 以 下 几 点 : 
。 局 部 信息 聚合 。GNN 通常 通过 对 邻 域 节点 进行 信息 聚合 ， 而 GCN 采用 了 
拉 普 拉 斯 卷 积 的 方式 进行 信息 聚合 ， 这 使 得 后 者 在 学 习 节 点 表示 时 更 注重 局 
部 邻 域 节 点 的 贡献 。 
“梯度 传播 。GCN 以 对 称 归 一 化 操作 的 数学 形式 存在 ， 有 助 于 梯度 的 稳定 传 
播 并 利于 训练 更 深 的 网 络 ， 使 得 其 与 GNN 相 比 更 容易 处 理 梯度 传播 。 
“参数 共享 。GCN 中 的 卷 积 核 是 共享 的 ， 这 意味 着 每 个 节点 在 每 一 层 都 使 用 
相同 的 权重 矩阵 。 这 种 参数 共享 有 助 于 减少 模型 参数 量 ， 提 高 模型 的 训练 效 
率 。 
GCN 的 学 习 过 程 近似 于 图 拉 普 拉 斯 的 一 阶 特 征 分 解 ， 连 代 地 育 合 来 自 邻 域 
的 信息 。 具 体 来 说 ， 它 通过 如 下 包括 聚合 和 更 新 两 步 的 图 卷 积 操 作 : 


1 1 
BA (D "2947.4 240 
zen: ny = È jen, d,,0,jd;; hj 


qi hE = 6(WDntD) 


式 中 ，8(。 ) 为 非 线性 激活 函数 〈 类 似 ReLU)，d 是 a 的 对 角 和 矩阵 ，W0 为 第 
1 层 的 可 学 习 变换 矩阵 ，av 为 邻 域 权 值 Cav 71D, M di-Yxaic- 

GCN 的 训练 过 程 大 致 分 为 输入 、 参 数 初 始 化 、 前 向 传播 、 损 失 计 算 、 反 上 向 
传播 和 迭代 几 步 ， 其 中 在 前 向 传播 中 引入 了 上 述 的 图 卷 积 操作 , 考虑 了 规范 化 的 
邻接 矩阵 和 节点 度 的 影响 ， 并 用 于 更 新 节点 的 表示 。 

GCN 适用 于 处 理 不 规则 的 图 结构 ， 其 中 节点 间 的 连接 关系 可 以 是 任意 的 ， 
不 受 规则 网 络 的 约束 。 此 外 ，GCN 文 持 端 到 端 学 习 ， 通 过 反 回 传播 算法 对 模型 
参数 进行 优化 ,使 得 整个 模型 可 以 直接 从 原始 数据 中 学 习 节点 表示 ， 而 无 需 手动 


设计 特征 。 不 仅 如 此 ，GCN 的 图 卷 积 操作 具有 可 解释 性 ， 模 型 在 每 一 层 的 节点 
表示 可 以 解释 为 节点 在 图 结构 中 的 局 部 邻 域 特征 的 线性 组 合 。 以 上 种 种 优点 使 得 
GNN 在 处 理 图 结构 数据 时 能 充分 发 挥 深度 学 习 的 优势 ， 使 其 在 节点 分 类 、 连 接 
预测 、 推 荐 系统 、 社 区 检测 、 生 物 信息 学 、 语 义 分 割 、 知 识 图 谱 和 交通 预测 等 领 
域 得 到 了 广泛 的 应 用 ， 是 解决 图 数据 挑战 的 有 力 工具 。 


4. GraphSAGE (Graph Sample and Aggregation) 


在 GraphSAGE 模型 被 提出 之 前 ， 基 于 图 结构 领域 的 深度 学 习 方 法 基本 都 要 求 在 
藤 入 的 训练 过 程 中 所 有 图 的 节点 都 存在 。 这 些 方法 本 质 上 是 转 导 性 的 ,不 会 自发 
地 推广 到 未 见 到 过 的 节点 ， 而 GraphSAGE 打破 了 这 一 限制 。 作 为 一 个 通用 的 、 
归纳 的 框架 ，GraphSAGE 利用 节点 特征 信息 《如 文本 属性 ) 来 高 效 生成 节点 航 
入 。 该 模型 不 会 为 每 个 节点 训练 独立 的 租 入 ， 而 是 学 习 一 个 函数 ,通过 从 节点 的 
局 部 邻 域 中 进行 采样 和 聚合 来 生成 嵌入 [3]。 

GraphSAGE 引入 了 节点 采样 的 概念 ， 即 对 每 个 节点 进行 随机 抽样 一 定数 量 
的 邻 域 节点 , 这 种 灵活 的 采样 机 制 使 得 模型 在 处 理 大 规模 图 时 能 降低 计算 和 存储 
复杂 度 ， 从 而 提高 可 扩展 性 。 采 样 的 邻 域 节 点 的 特征 通过 聚合 机 制 以 平均 /和 /最 
大 池 化 聚合 的 方式 进行 整合 并 加 以 连接 ， 有 具体 实现 如 下 : 


聚合 : nP = Aggregator ((hl, vu € N,)) 


ga pO = (w. [i 6 nP) 


XP. Aggregator 表示 第 1 层 的 聚合 操作 函数 ，5( ") 为 非 线性 激活 函数 ，Wu 
为 第 1 层 的 可 学 习 变 换 符 阵 ，@@ 表 示 向 量 连 接 。 

GraphSAGE 的 灵活 性 和 可 扩展 性 使 其 成 为 处 理 大 规模 图 数据 的 一 种 有 效 方 
法 。 它 在 保留 图 结构 信息 的 同时 ， 通 过 邻居 采样 和 信息 聚合 降低 了 计算 复杂 度 ， 
使 得 对 大 型 图 的 学 习 变 得 更 为 可 行 ， 并 成 功 在 多 个 领域 实现 应 用 : 

。 节 点 分 类 。GraphSAGE 在 节点 分 类 任务 中 取得 了 显著 的 成 功 。 通 过 学 习 

节点 表示 , 模型 能 够 有 效 地 刻画 节点 之 间 的 关系 , 从 而 实现 准确 的 节点 分 类 。 

。 链接 预测 。 在 链接 预测 任务 中 ，GraphSAGE 通过 学 习 节 点 表示 ， 能 够 准 
确 地 预测 图 中 节点 之 间 是 否 存在 连接 关系 ,为 社交 网 络 、 推 荐 系统 等 应 用 提 
供 了 有 效 的 解决 方案 。 
。 推 荐 系统 。GraphSAGE 在 推荐 系统 中 得 到 了 广泛 应 用 。 通 过 学 习 用 户 和 
物品 之 间 的 复杂 关系 ， 模 型 能 够 提高 推荐 准确 性 ， 实 现 个 性 化 推荐 。 
。 社 区 检测 。GraphSAGE 在 社区 检测 中 也 取得 了 良好 的 效果 。 通 过 学 习 节 
点 的 表示 ， 模 型 能 够 有 效 地 发 现 图 中 的 紧密 连接 的 节点 群体 。 


5. GAT (Graph Attention Network) 


GAT 是 一 种 在 图 结构 数据 上 运行 的 神经 网 络 架构 ， 利 用 掩 码 自 注意 力 层 来 解决 
先前 基于 图 卷 积 或 其 近似 方法 的 方法 存在 的 缺点 。 通 过 堆 受 层 ， 其 中 节点 能 够 关 
注 其 邻 域 特征 ,实现 了 对 邻 域 中 不 同 节 点 分 配 不 同 权重 的 能 力 ， 而 无 需 任何 昂贵 
的 矩阵 操作 《如 求 逆 ) 或 事先 了 解 图 结构 。 通 过 这 种 方式 ，GAT 解决 了 基于 频谱 
的 图 神经 网 络 的 若干 关键 挑战 ， 并 能 够 轻松 适用 于 归纳 和 转 导 问 题 [4]。 


所 谓 掩 码 自 注意 力 层 是 一 种 注意 力 机 制 的 层 , 通常 用 于 处 理 序 列 数据 ， 如 自 
然 语言 处 理 中 的 文本 序列 。 这 种 层 允 许 模型 在 计算 注意 力 时 , 仪 考虑 当前 位 置 之 
前 的 信息 ， 而 不 会 考虑 当前 位 置 之 后 的 信息 ， 从 而 避免 信息 泄漏 。 在 自 注意 力 机 
制 中 ,每 个 位 置 的 输出 是 由 所 有 位 置 的 输入 加 权 得 到 的 , 权重 是 通过 计算 输入 位 
置 之 间 的 相关 性 得 到 的 。 而 在 一 些 任务 中 , 我 们 通常 不 希望 模型 看 到 未 来 的 信息 ， 
以 避免 数据 泄漏 ， 即 模型 在 预测 当前 位 置 时 不 能 依赖 于 未 来 的 信息 。 掩 码 自 注意 
力 层 的 关键 点 在 于 引入 一 个 捧 码 矩阵 ， 将 未 来 的 信息 屏蔽 “〈 置 为 负 无 穷 或 零 )， 
从 而 确保 在 计算 注意 力 权 重 时 只 考虑 当前 位 置 之 前 的 信息 。 这 通常 通过 在 计算 注 
意 力 分 数 时 应 用 一 个 掩 码 矩阵 来 实现 。 具 体 而 言 ， 掩 码 自 注意 力 层 的 步 又 如 下 : 

。 计算 注意 力 分 数 。 对 于 每 个 位 置 ， 计 算 与 其 他 位 置 的 相关 性 分 数 。 

。 应 用 掩 码 。 使 用 一 个 掩 码 矩阵 ， 将 未 来 的 位 置 上 的 注意 力 分数 设 置 为 负 无 

穷 或 零 ， 以 防止 未 来 信息 的 影响 。 

。 应 用 softmax。 应 用 softmax 函数 将 注意 力 分 数 转化 为 概率 分 布 。 

“计算 加 权 和 。 将 输入 序列 的 各 个 位 置 的 特征 与 计算 得 到 的 注意 力 权 重 相 乘 ， 

并 将 结果 相 加 ， 得 到 当前 位 置 的 输出 。 

GAT 假定 邻居 节点 的 影响 既 不 相同 , 也 不 由 图 结构 预先 确定 , 而 通过 利用 注 
意 力 机 制 来 区 分 邻居 的 贡献 ， 并 关注 其 邻 域 来 更 新 每 个 节点 的 辐 量 ; 


exp (att(n nO) 


Es nP = Djen, avjhy" 


n Qy; = 二 一 一 一 一 一 一 一 
) l l 
vJ J vJ keny exp (att(nP nO) 


更 新 : n0*9 = sw On) 


式 中 Att(*) 是 一 个 注意 力 函 数 , 典型 的 Att( *) 包 括 LeakyReLU 层 (CaI[WUhvb 
& WOhj91) 等 , 其 中 WU 为 在 第 1 个 传播 处 转换 节点 的 表示 , a 是 科学 习 的 参数 。 

GAT 在 图 数据 上 的 灵活 性 和 表达 能 力 使 其 成 为 图 神经 网 络 领 域 的 重要 模型 。 
它 通过 注意 力 机 制 , 使 得 模型 能 够 灵活 地 关注 邻 域 节点 的 不 同 贡 献 ， 而 不 是 采用 
[E BUE, 即 允 许 每 个 节点 动态 地 计算 与 其 邻 域 节点 之 间 的 权重 。 这 些 优点 使 得 
GAT 能 适应 复杂 的 图 结构 , 能 够 处 理 不 同类 型 和 规模 的 图 数据 , 还 提高 了 图 的 表 
达能 力 。 因 此 ，GAT 被 广泛 应 用 于 节点 分 类 、 图 分 类 、 连 接 预测 、 社 区 检测 和 推 
荐 系统 中 ， 并 在 各 种 应 用 上 都 表现 出 色 。 


6. GGNN (Gated Graph Neural Network) 


GGNN 是 一 种 基于 GNN 模型 [1] 并 引入 了 门 控 机 制 的 图 结构 循环 神经 网 络 , 该 结 
构 在 处 理 动态 图 和 时 序数 据 方面 表现 出 卓越 的 性 能 , 相对 于 纯粹 基于 序列 的 模型 
(如 LSTM) 具有 更 有 利 的 归纳 偏差 [5]。 以 下 是 对 门 控 机 制 的 解释 : 
。 更 新 门 。GGNN 使 用 更 新 门 来 控制 每 个 节点 对 其 状态 的 更 新 程度 ， 该 门 控 
制 了 新 的 信息 何 时 被 整合 到 节点 的 状态 中 。 
。 重 置 门 。 通 过 重 置 门 ，GGNN 能 够 决定 哪些 先前 的 状态 信息 应 该 被 遗 态 或 
重 置 ， 以 便 更 好 地 适应 新 的 输入 。 
。 隐 藏 状态 更 新 。 基 于 门 控 机 制 的 计算 ，GGNN 对 节点 的 隐藏 状态 进行 迭代 
更 新 ， 有 效 地 捕捉 节点 状态 的 演变 过 程 。 
GGNN 的 门 控 机 制 使 其 能 够 有 效 处 理 动 态 图 ， 因 为 门 控 机 制 允许 模型 灵活 
地 调整 节点 状态 ， 以 适应 图 结构 的 变化 。 因 此 ， 该 模型 非常 适用 于 对 时 序数 据 进 


行 建 模 ， 通 过 门 控 机 制 , 模型 能 够 在 不 同时 间 步 中 适当 地 更 新 和 遗忘 信息 ,捕捉 
时 序数 据 中 的 长 期 依赖 关系 。 对 于 序列 预测 任务 ， 如 预测 图 中 节点 的 未 来 状态 ， 
门 控 机 制 允许 模型 自 适应 地 调整 对 历史 信息 的 关注 程度 ， 有 助 于 提高 预测 性 能 。 
有 具体 而 言 ， 在 更 新 步骤 中 ，GGNN 采用 门 控 循环 单元 GRU: 


BA, D-r, Q) 
zem: ny T ru hi 


Wa nO? = GRU(h®,n®) 
GGNN 在 所 有 节点 上 多 次 执行 循环 函数 ， 这 使 得 其 在 应 用 于 大 型 图 时 面临 
着 可 扩展 性 问题 。 虽 然 有 着 这 一 问题 ， 但 是 GGNN 以 其 独特 机 制 依 旧 在 社交 网 
络 分 析 、 交 通 流 预 测 、 分 子 结构 预测 和 时 序数 据 挖掘 等 应 用 领域 中 占有 一 席 之 地 。 


7. HGNN (Heterogeneous Graph Neural Network) 


HGNN 是 一 种 用 于 数据 表示 学 习 的 超 图 神经 网 络 框架 ， 可 以 在 超 图 结构 中 编码 
高 阶 数据 相关 性 ， 并 在 处 理 复杂 数据 和 异 构图 的 神经 网 络 中 表现 出 优越 性 。 在 这 
种 方法 中 , HGNN 使 用 了 一 种 超 边 卷 积 操作 , 用 于 在 表示 学 习 期 间 处 理 数据 相关 
性 。 通 过 这 种 方式 ， 传 统 的 超 图 学 习 过 程 可 以 有 效 地 使 用 超 边 卷 积 操作 进行 。 
HGNN 能 够 学 习 考虑 高 阶 数据 结构 的 隐藏 层 表示 ， 使 得 其 成 为 一 个 考虑 复杂 数 
据 相 关 性 的 通用 框架 [6]。 

所 谓 超 边 卷 积 操作 ， 是 一 种 处 理 超 图 中 的 高 阶 数据 相关 性 的 HGNN 操作 。 
在 传统 的 GNN 中 ， 卷 积 操作 通常 是 在 图 的 边 上 进行 的 ， 而 在 超 图 中 ， 存 在 超 边 
连接 多 个 节点 ， 因 此 需要 一 种 适应 超 图 结构 的 卷 积 操作 。 超 边 卷 积 操作 是 为 了 有 
效 地 捕捉 和 利用 超 图 中 的 高 阶 关系 而 设计 的 。 具体 来 说 , 超 边 卷 积 操作 的 步骤 包 
括 : 


- 超 边 邻居 的 聚合 。 对 于 每 个 超 边 ， 将 其 连接 的 所 有 节点 的 特征 进行 聚合 。 
这 一 步 则 在 捕捉 超 边 连接 的 节点 之 间 的 高 阶 关 系 。 

。 超 边 权重 计算 。 计 算 超 边 内 各 节点 的 权重 ， 以 反映 其 对 超 边 表示 的 贡献 。 
这 可 以 通过 学 习 得 到 ， 通 常 使 用 注意 力 机 制 或 其 他 权重 分 配 策略 。 

“ 超 边 信 息 更 新 。 使 用 计算 得 到 的 超 边 权 重 ， 对 超 边 的 表示 进行 更 新 。 这 一 
步 可 以 通过 对 超 边 聚合 的 结果 进行 加 权 求 和 来 实现 。 

“ 节点 表示 更 新 。 基 于 更 新 后 的 超 边 信息 ， 更 新 连接 到 超 边 的 节点 的 表示 。 
这 一 步 可 以 通过 将 超 边 的 信息 传递 给 连接 的 节点 ， 并 进行 适当 的 汇聚 操作 。 
超 边 卷 积 层 的 表达 式 如 下 : 


1 1 
RA: NO = D,?EW?D;1ETD, ? HO 


更 新 : HCD = ô(W®N®) 


AP, (e ) 为 非 线性 激活 函数 ，W90 为 第 1 层 的 可 学 习 变 换 和 矩阵 ，E 为 超 图 
邻接 矩阵 De 和 Dv 分 别 表 示 边 度 和 顶点 度 的 对 角 和 矩阵 。 
超 边 卷 积 操作 的 关键 在 于 它 允 许 模型 在 表示 学 习 过 程 中 有 效 地 捕捉 和 传播 
超 图 中 的 高 阶 数据 相关 性 。 这 对 于 处 理 多 模 态 数据 或 包含 复杂 关联 关系 的 数据 非 
常 有 用 。 在 超 图 神经 网 络 中 ,， 超 边 卷 积 操作 是 一 种 有 效 的 机 制 ， 能 够 更 全 面 地 考 
虑 超 图 趾 点 之 间 的 复杂 关系 ， 提 高 模型 的 表达 能 力 ， 使 得 其 在 推荐 系统 、 知 识 


图 谱 、 生 物 信息 学 、 社 交 网 络 分 析 和 电 商 平台 等 领域 得 到 应 用 ， 为 复杂 关系 网 络 
的 建 模 和 分 析 提 供 了 有 效 的 解决 方案 。 


8. 未 来 研究 方向 


GNN 已 经 证 明了 自己 在 针对 图 结构 数据 处 理 上 的 强大 性 能 ， 然 而 随 着 应 用 场景 
的 不 断 拓展 和 实际 问题 的 进一步 复杂 化 ，GNN 仍然 面临 着 一 系列 挑战 。 通 过 学 
习 忆 结 ， 我 认为 未 来 的 研究 方向 将 集中 在 以 下 儿 个 关键 问题 : 
* 可 解释 性 。 当 前 ， 许 多 GNN 模型 在 处 理 图 数据 时 表现 出 色 ， 但 其 黑 盒 性 
质 限 制 了 研究 人 员 对 模型 决策 过 程 的 理解 。 未 来 的 研究 将 着 眼 于 设计 更 可 解 
FED] GNN 模型 ， 以 揭示 模型 对 图 数据 进行 学 习 的 内 在 机 制 ， 提 高 决策 的 透 
明度 和 可 信和 度 。 
"大 规模 图 数据 处 理 时 的 可 扩展 性 。 随 着 图 数据 规模 的 增长 , 现 有 的 GNN 模 
型 可 能 面临 计算 和 存储 方面 的 挑战 。 未 来 的 研究 将 致力 于 设计 更 具 扩 展 性 的 
GNN 算法 和 模型 ,以 适应 大 规模 图 数据 的 处 理 需 求 , 并 确保 在 保持 高 效 性 能 
的 同时 维持 可 扩展 性 。 
* 异 构图 数据 处 理 。 现 实 中 的 数据 通常 包含 多 种 类 型 的 节点 和 边 ， 而 当前 大 
部 分 GNN 模型 主要 关注 同 构 图 。 未 来 的 研究 将 探索 更 有 效 的 方法 ,使 GNN 
能 够 更 好 地 适应 异 构 图 结构 ， 更 好 地 整合 多 源 信息 ， 提 升 模型 在 真实 场景 
的 适用 性 。 
“ 泛 化 性 能 。 尽 管 GNN 在 训练 集 上 表现 展 好 ， 但 在 未 见 过 的 图 数据 上 的 泛 
化 性 能 仍然 是 一 个 挑战 。 未 来 的 研究 将 探索 提高 GNN 泛 化 性 能 的 方法 ， 例 
如 通过 引入 更 强大 的 正则 化 集 略 、 迁 移 学 习 等 手段 ， 使 模型 更 好 地 适应 不 同 
的 图 结构 。 
- 交叉 变 体 比 较 研 究 。 近 年 来 GNN 的 众多 变 体 不 断 涌现 ， 但 在 不 同 应 用 场 
景 下 ， 哪 种 模型 更 适用 仍然 是 一 个 开放 性 问题 。 未 来 的 研究 将 深入 探讨 这 些 
变 体 在 可 解释 性 、 扩 展 性 、 泛 化 性 能 等 关键 问题 上 的 异同 ， 为 不 同 领域 的 研 
究 者 提供 更 有 针对 性 的 选择 指南 。 


9. 总 结 


图 神经 网 络 的 出 现 标 志 着 图 结构 数据 建 模 与 深度 学 习 相 结合 的 重大 进步 , 为 处 理 
复杂 关系 和 网 络 结构 提供 了 强大 的 工具 。 通 过 对 GNN 以 及 其 主要 变 体 包 括 GCN、 
GraphSAGE、GAT、GGNN 和 HGNN 的 详细 探讨 ， 我 深入 了 解 了 它们 各 自 的 优 
势 、 局 限 性 以 及 在 不 同 应 用 场景 中 的 应 用 。GNN 模型 在 社交 网 络 、 推 荐 系统 、 
生物 信息 学 、 知 识 图 谱 等 领域 取得 了 显著 的 成 就 , 为 数据 建 模 和 分 析 提 供 了 新 的 
角度 。 然 而 ， 我 也 在 当前 研究 中 发 现 了 一 些 挑战 ， 如 可 解释 性 、 扩 展 性 、 异 构图 
数据 处 理 和 泛 化 性 能 等 问题 ， 这 些 问 题 需要 进一步 的 研究 和 创新 。 

尽管 图 神经 网 络 取得 了 许多 成 功 ， 但 仍然 有 待 深入 挖掘 其 潜在 的 研究 空间 。 
相信 研究 人 员 在 未 来 的 工作 中 能 够 更 深入 地 研究 这 些 模 型 , 通过 创新 性 的 方法 和 
技术 来 解决 当前 领域 面临 的 挑战 。 在 提高 模型 的 可 解释 性 方面 ,可 以 党 试 引 入 可 
解释 的 注意 力 机 制 或 开展 更 深入 的 解释 性 研究 。 在 提升 模型 扩展 性 方面 , 可 以 探 
索 更 高 效 的 图 神经 网 络 结构 或 引入 分 布 式 计算 策略 。 比如 对 于 异 构图 数据 的 处 理 ， 
可 以 研究 更 灵活 的 模型 结构 ， 以 更 好 地 整合 不 同类 型 节点 和 边 的 信息 。 同 时 ， 提 


高 泛 化 性 能 可 以 通过 引入 更 强大 的 迁移 学 习 策 略 或 设计 更 智能 的 正则 化 方法 来 
实现 。 
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